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ABSTRACT
As the primary raw material for sugar and ethanol production, sugarcane is a
highly significant plantation commodity. However. itx relatively long growing
period of approximately one year makes it more susceptible to diseases. Machine
Tearning technology has been applied in the identification of sugarcane leaves,
including  throwgh pre-processing acls and the development of disease
tiral Network (CNN) and Support
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BABI
PENDAHULUAN
1.1, Latar Belakang Masalah
ebu merupakan tanaman yang multifungsi, selain sebagni penghasil gula

bidang pengolshan citra dan kecerdasan buatan, terdspat peluang untuk
mengembangkan sistem deteksi otomatis yang lebih efisien.



Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu pendekatan
dalam deep learning yang terbukti efektif dalam analisis citra. Metode ini dapat
mengenali pola dan fitur dalam citra dengan akurasi tinggi, sehingga sangat cocok
untuk diterapkan dalam deteksi penyakit tanaman. Dengan memanfaatkan CNN,
proses identifikasi dan Klasifikasi penyakit pada daun tebu dapat dilakukan secara

obomatis, cepat, dan ki

diperkenalkan oleh Yann LeCun pada tahun 1998, Arsitektur ini terdiri
dari beberapa lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan subsampling (pooling)
dan diakhiri dengan lapisan fully connected. LeNet-5 dirancang untuk

pengenalan Karakfer dan angka. seperti pada sistem pembacaan cek bank.



Meskipun sederhana, LeNet-3 memberikan dasar bagi pengembangan
arsitektur CNN yang lebih kompleks.

2. AlexNet: Dikenalkan oleh Alex Krizhevsky dan timnya pada tahun 2012,
AlexNet mengubah paradigma pengenalan citra dengan memperkenalkan

shortcut connections, ResNet memungkinkan informasi dan gradien
mengalir lebih bebas di sepanjang jaringan. Arsitektur ini sangat dalam,
dengan versi yang mencapai lebih dari 100 lapisan, dan berhasil
memenangkan kompetisi ImageNet 20135,



3. Inception (GoogLeNet): Inception, atau GoogleNet, diperkenalkan oleh
Google pada tahun 2014, Arsitektur imi inovatif dengan menggabungkan
beberapa ukuran filter dalam satu lapisan, yang disebul “inception
module”. Ini memungkinkan model untuk menangkap fitur dengan
berbagai skala dan meningkatkan efisiensi komputasi. Inception juga
meniliki pendakatan yang ébih dafam dun kompleks tanpa peningkatan
jumishfi@timetor yol SigsSka:

_Penelitian berikutnya Kombinasi FCM-SVM dapat meningkatkan akurasi
pada proses segmentasi dengan karakteristik penyukit daun tebu dengan
pencahayamn vang tak seimbang akibat pengambilin secars outdoor:. (Mentari,
dkk, 2015), Kombinasi FCM-SVM dapai meningkatkan akurasi pada proses
segmentasi dengan karakteristik penyakit daun tebu dengan pencuhayaan yang tak
seimbang akibat pengambilan secars outdoor. Segmentasi citra daun tebu
berpenyukit memiliki beberapa tahapan yaitu praproses, pemilihan region of
interest (ROT). ekstraksi fitur. don segmentasi. ‘mqmrm ‘melakukan
pmmm mmiﬂh pengham;mnﬂang"ﬂﬁm, kemudian
pEﬂlilJillln !ﬂim&mﬁm area penyakit pads doun menggunakan
overlapping window seluas 100x100 pixel. Metode kombinasi FCM dan SVM
digunakan untuk segmentasi daun tebu berpm}rnki:l, dimana FCM digunakan
untuk sepmentasi daun tebu pada data training. Hasil segmentasi tersebut
digunakan sebagai label data pada tohap kedua bersama dengan data testing
menggunakan metode klasifikasi SVM. Metode segmentasi vang diusulkan

mampu menunjukkan rata rata akurasi yang tinggi pada 30 citra daun tebu



L=

berpenyakit, vaitu sebesar 76%. Sistem yang dibangun selanjutnya digunakan
pada deteksi peryakil sebagai referensi untuk kelepatan permasalahan pertanian
yang membutuhkan sistem deteksi penyakit sejak dini, Namun akurasi di
penelitian yang menggunakan Metode segmentasi yang divsulkan mampu
menunjukkan rata rata akuras: yang tinggispada 30 citra daun lebu berpenyakit
dapat di tingkntkan lagi dari angkﬂi'm
Pada mwmmﬁ‘?{:ndﬂhﬁﬁmEunﬂkﬂn diagnosis
penyakit bercak tchu menggunakan metode image processing berdasarkan fitur
tekstur Gray Level Caucasian Texture (SGLCM) berhasis segmentasi dan momen
wama. Metode vang diusulkan terdiri dari mengekstraksi fitor warfia. dari citra
mpuhj‘uigﬁgh:lsﬂkan 12 fitur warna, dan mengekstraksi fitur tekstur dari citra
egmentasi, dan menghasilkan 24 fitur (ekstur, kemudian gabungan fitur
wlmn'&u_;iu:inﬂkann diambil sebagni inpul k-Most.di dekat smi Klasifikasi
Neighbor (KNN) untuk mengidentifikasi jenis cemaran pada citra doan febu. Jenis
cacat terdin dari cincin, karat dan bercak Lunmgm-kmaktmmk yang
berbedi-beda. Klasifikasi busuk tebu dengan menggunaksn metode ini dapat
mencapai akurasi maksimal 93 persen.
Dalam  penelitian (Hassan,  dkk, ml].r _nggnnli Model yang
diimplementasikan dilatih dengan data terbuka yang terdiri dari 14 spesies

tanaman berbeds dan 38 katepori penyakit dan daun tanaman sehat yang berbedn.
Berbagai parameter seperti set yang berbeda., break dan jumlah epoch
digabungkan entuk mengevaluasi kinerja model. Model yvang diimplementasikan

mencapai akurasi klasifikasi penyakit masing-masing 98.42%, 99,11%, 97.02%



dan 99.56% dengan InceptionV3, InceptionResNetV2, MobileMetV2, dan
EfficientNetB0, vang lebih besar danpada Pendekatan berbasis fitur buatan tangan
tradisional. Dibandingkan dengan model pembelajaran mendalam lainnya, model
yang diimplementasikan mencapal akurasi yang lebih baik dan membutuhkan
waktu pelatthan yang lebih sedikit. Selain i, arsitekiur MobileNetV2 kompatibel
dengan perangkal seluler dengan parameter yang dioptimalkan. Keakuratan hasil
deteksi penyakit uﬁhm_;ukkmb!kﬂ model deep CNN menjanjikan dan dapat
memberikan koniritvusi yang besar untuk deteksi penyakit yang efekif dan dupat

Jamiir Fuusariwm monififorme salah satu jenis penyakit lokal tanaman tebu,
Penyakit ini dupat menumunkan hasil 0.35 sampai 0,85% ulhﬁ'idﬁppﬂiqﬂEe
serangan 1%, Penyakit pokahbung dilaporkan dapat menyebabkan hilangnya
hasil 10-38 % pada varietas POJ 2878, Penyakit pokahbung meningkat setelah
teadinya hujan besar atau musim hujan. Tetapi. penyakit tersebut saat ini terlihat
sepanjang musim  pertumbuhan  selama  periode  bassh  dan  kering

[ndonesia- adalah negara agrans dengan perekonomion yvang  sangat
bergantung pada sektor perkebunan, termasuk teby sebagai komoditas utama

dalam produksi gula. Namun, pmdukl:'ﬁlﬂj tebu aermg terganggu oleh penyakit
sepertl vellow disease, redrof, mosaic, don rust, yong menyebabkan penurunan
hasil panen. Detecksi penyakit ini perlu dilakukon segers karena berdampak
signifikan terhadap kualitas dan kuantitas tebu yang dihasilkan. Savangnya.

proses identifikasi manual memiliki kelemahan. seperti rentan terhadap kesalahan



manusia dan kurang efisien, terutama pada perkebunan berskala besar. Terdapat
beberspa penelition terdahulu yang membahas penyakit tebu berdasarkan
munculnya bercak suatu penyakit pada daun tebu, seperti penelitisn [1] penelitan
yang dilakukan tidsk membahas segmentasi berbasis wilayah atau metode

mendalam untuk u:u:ngklaszﬁku daun vang sehat dan sakit, mencapal
okurasi 97% menggunakan 1200 gambar. Pendekatan Convolutional Neural
Network (CNN) untuk deteksi penyvakit, mencapai akurasi 95.2% pada kumpulan

data gambar daun tebu [7], [S]. [9].



Dalam penelitian [10], model yang menggunakan teknik CNN dan SVM untuk
membuat prediksi yang tepat tentang tingkat keparshan Penyakit pucuk rumput
dalam budidaya tebu diperkenalkan, dan skurasi keseluruhannya adalah 81,53%,
dan presisi, ingatan, skor F1, dan nilai dukungan berkisar dari 65,71% hingga

akurasi, sensitivitas, spesifisitas masing-masing 93.5%, 95,08%, dan 93%.
Demikian juga pada penelitian [2], [19], [20] dan [21].
Dari penelitian-penelitian sebelumnya dapat dilihat berbagai metode CNN

dan SVM telah dilakukan nomun memiliki kelemahan pada akurasi, untuk ity



menjadi penting dalam penelition ini dilakukan peningkatan akurasi untuk
identifikasi penyakit daun padi dengan menggunakan VGG-16.

Dari beberapa paper diulas di atas masih membahas, masih terdapat peluang
penelitian untuk deteksi penyakit tanaman tebu berdasarkan citra daun,

Convolutional Neural Network (CNN) sebagai contoh dengan membandingkan




1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini antara lain adalah :
2. Metode yang digunakan untuk klasifikasi citra adalah Comvelutional
Newral Network (CNN).

pada daun tanaman Tebu secara tepat dan akurat.



1.5, Manfaat Penelltian

4. Hasil rancangan model klasifikasi dapat digunakan untuk mempercepat
‘penanganan dalam mengidentifikasi penyakit daun tanaman Tebu.

b. Rancangan model yang diterapkandapat dijadikan pembelajaran sehagai




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

skenario. Skenario 4 merupakan kombinasi fitur yang direkomendasikan untuk
identifikasi penyakit pada daun tebu dengan ckurasi 97%. Untuk lebih lanjut
peneliti berikutnya (Ratnasari, dkk.) Juga melakukan penelitian penyakit yang
menyerang ltebu dapat disebabkan oleh bakteri, jamur maupun virus. Penyakit
yang bernama noda yang terdapat di tebu, membuat tebu menimbulkan bercak dan
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mempengarihi pad produksi gulanya. Penelitian Ini mengusulkan pengenalan
penyakit noda tanaman tebu vang teérdini dar roda cinein, noda karat, dan noda
kuning berdasarkan fitur tekstur yang merupakan kombinasi dar konsep Gray
Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) Dan dimensi fractal yang dinamakan
Fractal Dimension Co-Occurrence Matrix (FDCM), Pengenalan penyakit noda
pada tanaman tebu_menggunakan metede tersebut: dapat menghasilkan akurasi
tertinggi H%,

_Penelitian selanjutnya oleh (Mentari, dkk). Penyakit pada tanaman tebu
harus segern di obati atau dihilangkan. dikarepakan mempengaruhi hasil yang
kurang maksimal pada waktu tebu di panen. Detehmpmjﬂmm.a manual
dilakukan oleh ahli membutuhkan waktu dan biaya yang tinggi. Penelitian ini
hnujuﬂ.{iﬂnk membangun sistem yang secara otomatis mampuman
segmentasi citra daun tebu berpenyakit mengpunakan. Furzy C Means (FCM)-
Smpﬂ Vector Machine (SVM) dengan fitur wm;‘. Tahap praproses
melakukan pengambilan bagian tulang daun serts penghapusan bagmn tulang
daun, kemudian pemiliban RO menunjukan dominasi area penyakit pada daun

mm window seluss 100x100 pixel. Metode segmentasi
yang divsulkan mampu menunjukian rata rata akurasi yang tinggi pada 30 citra
daun tebu berpenyakit, yaitu sebesar 76%. (Ifansyah, dkk, 2021}, Juga meneliti,

tentang penvakit pada kopi. Banvak faktor vang membuat hal ini terus berlanjut,
diantaranya adalah banyak pohon kopi petani yang terserang penvakit. Pada
penelitian ini penulis mengimplementasikan arsitektur  Comvolutional  Newral

Network (CNN)} Alexnet dengan platform pemrograman MATLAB untuk
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identifikasi penyakit pada tanaman kopi melalui citra. Jumlah total dataset yang
digunakan sehanyak 300 data yang terbagi dalam 3 kelas yaitu Aealth, rust dan
akurasi dengan nilai 69.44-80.56%. Proses pengujian jaringan menggunakan 40
data uji menghasilkan akurasi sebesar 81.6%, Berdasarkan hasil penelitian dapat




1.2, Keasllan Penelitian

Tabel E_thm; [mﬂmﬁiwh Paosisi Penelitian
Deteksi Penyakit Tanumon Tebu Berdasrkan Crirn Baun Mengzunakan

Metode Convoliutional Neural \t‘t'ﬂ'ﬂ.
o | Hudul ‘rdu:ﬂ sjuen Penelitian Saran atou Perbardingan
W " e |
1 | Sugarcanc keaf | Kaili Sun, Remytkun Yuun, Jiz He ‘l’nquﬂg‘ﬂmo, Tujunn penelition m Keterbatasan | Dalam
polysacchanide | Ming Yang, Eﬂhm Hou, Chun Yao, adalab uniuk mﬂm Model In Vitro: | penelition ini,

eXETS B Shilin Yang, Ho Ging, Media Publikast menyelidikn efek huhwa M karida' | Sc!  H%2  yang | polisakarida
therepentic Helivon, Tohon g‘ pedmdumpan dan doun tebu {ﬁ_ﬂ ‘digunakan d.aiam doun tebu (SLP)

cffect on polsakands doun tebo | terbuk | mamgp :iq)-:rm:lr_’n ditunjukkan
enrdiovascular [ Supmrcone Lea) mengurangl . Sies I:id.ll-c memiliki efek
discases Palysaccharide stay oksedatif dan chnuluwa perlindunzan
through SLP) terhodup codern | mecropionis mie ol mencerminkan terhadap codern
fecTophosis mivocardial schemin- | modulas jaler | kendisi m vivo, | mvecerdial
reperfission (MUR) “suiyal  Nef2HO-L | schingga hastlnya | ischemi-
serta meknmisme yong | dmm mungkin tidak | reperfusion

mendasarmya, buk 'ml'mrhﬂ.ﬂ., secarm  sempurma | {MIR) melahi

dalam kondisi in vitro || bale. ﬂﬂ:lm merepresentasikan | penghambatan
(sl H9¢2 yang cksperimen i viiro | kendsnn  bislogis | mecrepiosis dan
dimnzeang THHF) mampun o vivo. | vang lebuh | pencurangan
misEpn in vivo {pods ..MHluﬁ-Eﬁﬁtm. komplel=  pada | sires oksadanf.
tikus Sprague Dawley). | SEP mampu | hewnn ainn | Ketikn
; itk i bertpumty | mengurangi LR dibandinzkan
‘memahami baraimans . | mecroptosis, Keterbatasan | dengan
SLP dupal memiligasi | kehilingan  potensi | Perlakuan  SLP | penelitian lain
kerusakan seluler - membran pada Model | vang juga

peng atan | mitokondrin Hewnn: Penclinan | mengeksploras
Mecroprosty don stres[(MMP),  produks: | im hanya | perlindungan

oksidotif, serta melalny | ROS.  dan stres | mengzumakan terhadap ML'R.
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23 Landasan Teorl
2.3.1 Pengertian Cltra
gambar analog dua dimensi dan kontinus menjadi gambar diskrit, melalui
proses sampling gambar analog dibagi menjadi M baris dan N kolom

Gumurumhrﬂ-mw
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2.3.2 Pengolahan Citra Digital
Pengolahan citra digital stau bisa juga disebul image processing
adalah proses pengolahan pada suatu citra hasil keluaran berupa citra juga
(Nafi'iyah & Mujilahwati, 2018). Awal mula dari pengolahan citra adalah
perbaikan untuk citra, kemudian dengan perkembangan zaman dibarenm

identifikasi penyakit dan masih banyak lainnya Klasifikasi sendin
memiliki pengertian vaitu suatu teknik yang digunakan untuk mempelajari
sekumpulan data yang mana menghasilkan suatu aturan dan ketentuan
tertentu yang bisa digunakan untuk mengenali data-data yang baru dan
belum pernch ditemui sebelumnya (Suyanto, 2017). Klasifikasi dalam
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machine fearning dikategorikan ke dalam supervised  fearming, atau
pembelajaran yang diswasi. Supervived learnimg memiliki artian  bahwa
data yang digunakan sudah dikelompokkan pada kelas-kelas yang sudah
diberi label.

2.3.4 Convolutional Neural Network

Convolutional . Newral N

Gambar 2.3, drsitektur Arsitektur Comvolutional Newral Network
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Sebuah model Convolutional Neural Network pada dasamya terdin
dari beberapa layar untuk proses penyelesaian klasifikasi citra sebagai
berikut :
a. Layer nput
Layer atau lapisan ini adalah dimana citra yang akan digunakan sebagai




k]

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
(CNNS) AND LAYER TYPES

d. Layer Pooling

Pooling layer merupakan lapisan yang mengurangi dimensi dari feature
map. Pada proses ini digunskan untuk mengurangi resolusi gambar
memberikan kecepatan vang lebih dalam melakukan komputasi untuk
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klasifikasi. Lapisan in biasa diterapkan setelah lapisan konvolus dan
memiliki beberapa jenis diantsranya sdalah max pooling dan average
pooling. Lapisan poaling yang digunakan terdiri dari sebuah filter yang
memiliki ukuran tertentu dan juga stride tertentu. dimona stride adalah
jumiah pergeseran dari filter pada suat proses poaling,

e. Layer Full Connectad




Actual Values

Positive {1) Megative {0}

Positive (1) TP FP

Predicted Values
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
Jenis pmﬁmmdlgmhnpﬂpmﬂ:mmﬂdﬂhhw

Healthy sebanyak 522 files, Mossic sehanyak 462 file
files, Rust sehanyak 514 files dan Yellow 505 files




33 Metode Anallsis Data

Metode analisis data merupakan tahapan pengelolaan data yang digunakan
pada penelitian ini untuk mendapatkan hasil yang diharapkan dari permasalahan
analisis kuantitatif dengan mengolah data yang telah dikumpulkan menggunakan
metode Convolutional Neural Metwork (CNNJ. Data penyakit doun tanaman Tebu
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Gambar 3.1. Afur Penclitian
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3.5 Penjelasan Alur Penelitian
Penyelesaian peneletian dalam mengidentifikasi penyakit pada daun
tanaman Tebu dilakukan dalam beberapa kegiatan yang dilakukan secara
bertahap. Kerangka alur penclitin yang akan dilaksanakan, Terdapat
beberapa tahapan untuk menyelesaikan penelitian tentang identifikasi

sel,

4. Train Dataset
Data yang telah diklasifikasikan digunakan untuk melatih model. Proses
pelatihan ini melibatkan penggunaan teknik augmentasi dan
preprocessing data (jika dilakukan), serta penyetelan parameter model.
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5. Model VGG-16

Model VGG-16 digunakan scbagai arsitektur CNN untuk proses
pelatihan. Madel ini di-fine-tune menggunakan data yang telah dibagi
untuk mendeteksi dan mengenali pola pada masing-masing kelas
penyakat diun,

. Akurasi

PR erale i el . VT s d el )



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dataset public yang diambil
dari Kaggle dengan link sebagai barikut:

hitps-/'www . kaop e consfiatasets nripdl28 73 Suosmane leal disease datasel, dar

dutaset yang ada terdspot |uma class: dimang masing-masmg classterdiri dari:
Healthy sebanyak 522 files, Mosaie sebanyak 462 files, RedRot schanyak 518
files, Rust sebanyak 514 files dan Yellow 505 files.

iAWY B

1T sy A%
R A . C

Gambar 4.1 Date Sev Do Teba

4.1 Ferbandingan VGG 10 dan Konvenslomal

Aspek CNN Konvenslonal VGG (VGGLa)
Humlah 5 ; ]
Biasanya 3-8 lapisan 16 atau 19 lapisan (deep network)
Laplsan

Struktur Kombinasi bebas: Conv H[Pola tetap: 23 Conv (3x3) + |
Laver Fool + FC MaxPool (2x2) berulang

”L‘-kuran ”E{'mgam {5x5, Tx7, dsb) Selalu 3x3 dengon stride |




L
=]

Aspek CNN Konvenslonal VGG (VGGG)
Filter
Kadang menggunakan ) '
Fooling Konsisten dengan max pooling (2x2)
mverage pooling
FC Layer Umumnya -2 FC laver 3 FC layer di bagian akhir
Aspek || ONN Konvensional || VGG
Jumlah Lebih sedikit (ratusan obu|(Sangat  besar (=138  juta
Parameter hingoa jutaan) parameter untuk YGGLG)
Kebutuhan LebiN finctatt Berat, butuh GPU * dengan
Komputasi = o memor besar
Latensl & I chih centl Lebih lambat karena- jaringan
Tralning Thme Eesiis yang dalam
Aspek CNN Konvenslonal VGG
Bisa terjadi pada dataset
Overfitting g Lebih rentan jika tanpa regulansasi
keeil
; ; Umumnya  lebth  tinoor (dalam
Presis] Cukop baik, tergantung ; ? -
: : pengenalan objek dan  klasifikasi
Klusifikasl desam arsitektur :
citra
: : Sangal  populer (VGGIGVGGLY
Transfer Terbatss, jarang digunakan 5 X
sering  digunaksn sebagai  base
Learning sebagal pretrained model
modil )
Aspek ” CNN Konvenslonal ” VGG
Cocok Sistem ringan. aplikasi real-{|Peneliian  mendalam. klasifikasi
untuk time citra kompleks
Buatan sendiri atuu|| Transfer leamming, fine-tuning untuk
Fenggunaan (| fEery = =
eksperimen awal dataset lain




4.2 Analisis Data
4.2.1 Analisis
a. Dataset

Dataset vang digunakan dalam penelition ini dataset public yang diambil
bgugarcane-leof disease-

folder dan masing masing tersimpan kedalam folder sesual dengan nama
Jenis penyakit daun tebu.

c. Bagi Dataset menjadi Data Train dan Data Test
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Datnset yang sudah berada dalam folder sesuai dengan nama penyakit
daun tebu, dilakukan pembagian Dataset menjadi data_Train dan
data_Test, data dibagi kedalam $0:20. Artinya 80% data_Train dan 20%
data_ Test,

d. VGG-16

WVGG-16, diperkenalkan oleh Simon yan da

CFIsserman pl.dxt&h‘lm I[ﬂ‘f
merupakan salah satu sirsitektu ;

valusional (CNN) yang

3+3, dukuti oleh pooling layer uniuk mengurang
canvolutional, 3 lapisan fully connected (dense

Komponen utama VGG-16;
anvoltitional Layer, Setiap Itpim menggunakan ":~

flx) = max (0:x

digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas
2) Pooling Laver, Max pooling (2+2) dengan stride 2 digunakan untuk
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3) Fully Connected Layer, Lapisan ini menghubungkan fitur spasial dari
lapisan convolutional ke lapisan output.

4) Softmay Owput, fungsi softmay digunakan pada lapisan akhir untuk
memberikan probabilitas untuk setiap kelas
Dimensi output untuk setiap lapisan kenvolusi dapat dihitung

. Akurasi dan Validasi
Akurasi mengukur sejauh mana prediksi model sesumi dengan label
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Rumus akurasi:

n . TPHTN
ast TR+TN+FF+FN

x100% (6}

Di mana:

TP (True Positive): Prediksi benar untuk kelas positif.

TN (True Negative): Prediksi benay ik,

positif:

Rerall = ﬂ::;N_ (8)

3) Fl-Score



_ ., Presizi.Recai
F1—Spore =17 ceraioat (%)

4.2.2 Hasil dan Pembahasan
Serangkaian proses vang dilakukan : untuk mengklasifikasikan penyakit pada
citra daun tanaman Tebu, adalah sebagai berikut:

Gambar 44 Prapasisi data citra sesuai class vang digunakan
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Dataset yang ada sefanjutnya dilakukan split data menjadi data Train dan data

Test. Hasil split data dari proses pengujian dapat ditunjukkan pada Gambar 1.

Tratn - 80.0%
gRO% | ot
.._\1.

Gambar 1.5 Haxil pemitagian dafaser kedalam ooia Train dar.oaia Test

Setelah dilakukan split dats, langkah selanjuinya pelaksansan pengujian
Tohapan proses pengujian’ pada  WVGG-16  dopal  diomjiekksn.  padas

Gambar,

e crane o, D) 190 @ | Oetud woper (ans, d, 4, K5

nur shaze: Mione, 4 4, E1) | Dusur shoe: |oss. 5180

it s Pant, ST

VIR A (e, BT | O nane ams, L)

1

l s shapa: (Rinea, 124 I Cotoei ghapw fhane. L3

irenk shapm (s, 100 | ekt vt o, 51

Gambar 4.6 Prases model VGG-16
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Pengujian menggunakan model VGG-16. Hasil pengujian dapat ditunjukkan
pada Gambar.
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Gambar 4.8 Hasil Confission matrix

Hasil dari confusion matrix dapat dijelaskan dari total data citra class
Healthy 94 data teridentifikasi menunjukkan kelas Healthy (true label) sedangkan
5 data teridentifikasi masuk dalam class Mosaic dan § data feridentifikasi masuk
dalam class Yellow. Data class citra Mosaic dari 83 data tendentifikesi benar
masuk-kedalam class Mosaic sebanyak 60 dats citra, sedangkan 13 data citra
teridentifikasi masuk kedalam class Healthy, | daty teridentifikasi masuk padn
class RedRot, 4 data teridentifikasi masuk pada class Rust M$¢mcmmsk
dalam class Yellow. Data citra RedRot yang terdiri dari 103 data, teridentifikasi
benar sebagai MMMH.MHEM 5 datn tendentifiknsi masuk
class Healm][,-i &Mﬂ&&ﬁﬂmm i data teridentifikasi masuk pada
class Rust, dan 15 data masuk puhm‘&'qihw Lintuk data citra class Rust yang
terdiri dari 117 data, teridentifikasi masuk class Rust sebanyak 87 data citra, 10
data citra teridentifikasi sebagai class Healthy, 7 citra teridentifikasi ke dalam
citra Mosaic, dan 9 citra masuk teridentifikas: ke dalam class RedRot dan 4 citra
masuk kedalam class Yellow. Sedadangkan hasil pengujian terakhir unfuk class

Yellow yang terdin dan 9% data citra, tendentifikasi 81 citra sesuai masuk ke
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dalam citra Yellow, 3 citra teridentifikasi masuk ke dalam citra Healthy, 9 citra
masuk ke dalam citra Mosaic, 4 citra teridentifikasi masuk pada citra ReddRot dan
| citra teridentifikasi masuk ke dalam citra Rust,

Dapat dilihat dari hasil pengujian sebelumnya menggunakan CNN hasil dari
proses pengujian diperoleh akurasi sebesar 0.9778 dan hasil loss sebesar 0,0593.
Perbandingan hasil dapat ditunjukkan pada table

adanya kesalk
memiliki pola visual mirip, misa R

Sebaliknya, penelitian ini menghasilkan performa yang lebih tinggi dengan
akurasi mencapai 97.7% dan nilai loss yang jauh lebih rendah yaitu 0.059.
Peningkatan ini menunjukkan bahwa model pada penelitian ini tidak hanya
mampu mempelajori fitur visual daun tebu dengan lebih baik. tetapi juga lebih
stabil dalam proses pelatihan. Confusion matrix yang dihasilkan juga
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menunjukkan distribusi prediksi yang jauh lebih akurat, di mana nilai diagonal
pads semua Kelas mendekati 1.0, menandakon bahwa model mampu
mengidentifikasi setiap kelas penyakit dengan akurasi yang konsisten.

Beberapa faktor yang berkontribusi pada peningkatan performa ini antara lain:

|. Penerapan teknlk augmentasl vang leblh kaya, sehingea model dapat
belajar dari vanasi citra yang lebih burljlmdm terhindar dari overfitting.

2. Optimasl arsitekiur CNN, seperti penambahan jumlah filter, penggunaan
fungsi akfivasi yang lebih stabil, dan penvesuaian fearing rate.

3. Preprocessing cifri yang lebih efektif, termasuk normalisasi warna,
cropping fokus daun, dan peningkatan kualitas eitra.

4. Pembaglan dataset yang leblh selmbang. sehinggs model tidak bias
taiw_ﬂntﬂmtu.

Dari hasil kurva ROC, model dalam penelitian ini memiliki drea di bawah
kurva {ALC) yang lebih besar dibandingkan penelitian X. Hal ini menegaskan
batvwa model lebih handal dalam membedakan kelas penyakit meskipun terdapat
kemiripan tekstur atau warma antar kelas. Selain itu, grafik perbandingan akurasi
antar fodd mmjmhmhamim pada mﬂwpurmtmn menegaskan
bahwa model ini tidak hanya unggul pada sutu sp/is, data saja, tetapi stabil secara
keselumihan.

Dengan demikian, kontribusi utama penelitian ini terletak pada kemampuan
untuk meningkatkan performa deteksl penyakit tebu secara signifikan
dibandingkan penelitian sebelumnyva. Peninghkatan ini bukan hanva bersifat angka,

tetapi juga mencerminkan:



. ketelitian model yang lebih tinggi.
2. kestabilan pembelajaran,
3. dan kemampuan generalisasi yang lebih baik,
Hasil ini menegaskan bahwa metode yang dikembangkan dalam penelitian
ini dapat menjadi pendekatan yang lebih efektif, akurat, dan dapat diterapkan
pada sistem deteksi penyakit tanaman berbasis eitra daun di dunia nyata.

sehat dan berbagai jenis penyakit libandingkan beberapa
penelitian sebelumnya yang umumnya hanya mencapai AUC pada kisaran
(1.85-0.92. Sementara itu, confusion matrix memperlihatkan tingkat akurasi
prediksi per kelas yang cukup stabil, terutama pada kelas Redrot dan Yellow
yang memiliki tingkat ketepatan klasifikasi paling dominan.
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Dengan demikian, kombinasi antara akurasi klasifikasi yang lebih
merata dan nilai AUC yang lebih tinggi menegaskan bahwa pendekatan
CNN yang digunakan dalam penelitian ini memberikan kinerja yang lebih
optimal. Perbandingan ini diharapkan dapat menjadi dasar bahwa model
yang dikembangkan tidak hanya efektif, tetapi juga mampu bersaing dan

Gambar 4.9 Hasif Peneliti Sehelumnyva
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Gambar 4.10 Hasil Penelitian Sebelumnva
Pada sub bab ini dilakukan perbandingan antara hasil penelitian yang
dimsulkan dengan penelitian sebelumnya, terutama penelitian baseline yang

menggunakan metods Convelutlonal Neural Network (CNN) untuk mendeteksi
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penyakit tamaman berbasis citra daun. Perbandingan imi bertujuan  untuk
mengetahui sejauh mana peningkatan performa model yang dikembangkan pada
penelitian ini dibandingkan dengan model terdahulu.

Gambar Receiver Operating  Chavacteristic  (ROC) dari  penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa performa model CNN yang digunakan masih

|. Akurasi yang lebih tinggl, dengan nilai akurasi mencapai >97% setelah
proses pelatihan dan validasi dilakukan.

2. Nilal loss yang lebih rendah, menunjukkan model lebih stabil dalam
proses pembelajaran.
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3. Confusion matrix vang lebih balk. di mana sebagian besar nila diagonal
mendekati satu, menandakan tingkat keberhasilan prediksi yang tinggi
untuk setiap kelas.

4 Kurva ROC leblh mendekati sudut kirl atas. menandakan model
mampu membedakan setiap kelas dengan lebih baik.
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4.2.4 Fenelitian Yang Menjadl Dasar
Penelitian yang menjadi dosar (baseline) dalam pengembangan sistemn
deteksi penyakit tanaman tebu pada penelitian ini adalah tesis berjudul
“Deteksl  Penvaklt Tanaman Tebu Berdasarkan Citra  Daun
Menggunakan Metode Convolutional Neural Network (CNN)™.
Penelitian tersebut menjadi scuan karema memiliki kesesuaian objek,
metode, serta pendekatan berbasis pengolahan eitra. dan pembelajaran
mendalam (deep learning).
Dalam fesis tersebut, peneliti mengembangkan sebuah model CNN
untuk mengidentifikasi ‘penyakit pada tanaman tebu melalui citra daun.
Pendekatan ini memanfaatkan kemampuan CNN dalam mengekstraksi fittr
visual secars otomatis, sehingga tidak memerlukan proses ekﬁh‘ht';'i' ﬁﬂ#
manunl seperti metode featwre engineering tradisional. Model CNN yang
digunakan pada penelitian baseline terbukti mampu mengklasifikasikan
jnﬂ penyakit tebu dengan tingkat akurasi yang cukup tinggl berdasarkan
dataset yang dibangun dari berbagai kondist daun di lapangun. Adapun
kontribusi utama dari penelitian basefine tersebut meliputi:
|. Pengembangan dataset ¢ltra daun tebu yang memuat beberapa kelas
penyakit.

2. Perancangan model CNN dengan arsitekiur berlapis (convolution,
pooling, dan fully connected).

3. Evaluasl performa model menggunakan metrik akurasi, presisi, recall,

dan confusion matrix.
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4. Implementasl model schagai sistem deteksi awal penyakit tanaman di
Referensi baseline ini penting karena menunjukkan bahwa metode
ONN cfektif digunakan untuk mendetcksi penyakit berbasis citra daun.
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5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelition yong menunjukkan bahwa model VGG-16
mampu memberikan akurasi lebih tinggi dibandingkan model CNN konvensional
saran sebagai berikut: Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan
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